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RESUMO

O cimento portland é o nome formal para o material comumente usado na construcao civil.
O clinquer € o cimento em sua penultima etapa da producdo, nessa fase da producao sao
comumente utilizadas técnicas para aferir sua qualidade. A andlise do clinquer gera informagdes
da qualidade do produto final, assim como do processo de produ¢do. Esta andlise pode ser feita
por difracdo de raios X e/ou microscopia, sendo a ultima a mais utilizada. Mesmo com sua
grande importancia na producdo de cimento, a microscopia € realizada de forma manual, o que
pode levar a demora na identificacdo de problemas no processo produtivo e grande variabilidade
nos resultados das anélises. Tendo em vista o grande avango na drea de aprendizado de maquinas,
€ relevante considerar técnicas para automacao dessa tarefa. O aprendizado de maquina é um
método de andlise de dados que automatiza a constru¢do de modelos analiticos capazes de
identificar padrdes e, com isso, ter condi¢des de otimizar os acertos em tomadas de decisoes.
Um tipo de algoritmo dentre os mais avancados na drea de aprendizado de maquina sdo as redes
neurais artificiais. Estes sdo modelos computacionais que funcionam de modo similar ao cérebro
bioldgico. Assim, este trabalho tem por objetivo utilizar o algoritmo Mask R-CNN (do inglés
Mask Region Convolutional Neural Network) (HE et al., 2017) para a segmentacao e classificacao
de cristais de C3S em imagens microscopicas do clinquer. Uma vez que a forma e a distribui¢ao
desses cristais nas imagens fornecem evidéncias sobre a qualidade do clinquer produzido, a
segmentacao e classificacdo dos mesmos ird possibilitar que as andlises que dependem de sua
forma, tamanho de distribui¢ao sejam automatizadas. Com a Mask R-CNN foi possivel atingir
resultados satisfatérios, porém, cristais de C3S muito unidos entre si (com uma divisdo muito
discreta entre os cristais proximos uns dos outros) ndo foram separados (contabilizados como
um s6 ou ndo foi identificado pela rede neural). Isso se deve ao fato de grande parte das imagens
na base de dados sdo de qualidade inferior, somado a isso, o especialista em andlise de clinquer
nao esteve presente durante o presente estudo afim de informar o que estava errado ou correto

nos resultados de cada treinamento da Mask R-CNN.

Palavras-chave: microscopia do clinquer; automag¢do na indudstria cimenteira; segmentacao de

imagens microscopicas



ABSTRACT

Portland cement is the formal name for the material commonly used in construction. Clinker
i1s cement in its penultimate stage of production, at this stage of production techniques are
commonly used to assess its quality. Clinker analysis generates information on the quality of the
final product, as well as on the production process. This analysis can be done by X-ray diffraction
and/or microscopy, the latter being the most used. Even with its great importance in cement
production, microscopy is performed manually, which can lead to a delay in identifying problems
in the production process and great variability in the results of the analysis. In view of the great
advance in the area of machine learning, it is relevant to consider techniques for automating this
task. Machine learning is a data analysis method that automates the construction of analytical
models capable of identifying patterns and, therefore, being able to optimize the successes
in decision making. One of the most advanced algorithms in the area of machine learning
is artificial neural networks. These are computer models hava inspiration of the operation of
biologic neurons. Thus, this work aims to use the Mask Region Convolutional Neural Network
(Mask R-CNN) algorithm (HE et al., 2017) for the segmentation and classification of C3S crystals
in clinker microscopic images. Since the shape and distribution of these crystals in the images
provide evidence about the quality of the clinker produced, the segmentation and classification
of these crystals will enable analyzes that depend on their shape, size and distribution to be
automated. With the Mask R-CNN, it was possible to achieve satisfactory results, however,
crystals of C3S§ very close together (with a very discreet division between the crystals close to
each other) were not separated (counted as one or not identified by the neural network). This is
due to the fact that most of the images in the database are of inferior quality, in addition to this,
the clinker analysis specialist was not present during the present study in order to inform what

was wrong or correct in the results of each training by Mask R-CNN.

Keywords: clinker microscopy; automation in the cement industry; microscopic image segmen-

tation
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1 INTRODUCAO

O cimento portland € o nome formal para o material comumente usado na construcao
civil, o cimento. Esse material apresenta-se como um pé fino, que endurece em contato com a
agua, sendo capaz de se decompor. Na produ¢do de cimento sdo utilizadas principalmente trés
tipo de matérias primas, o calcdrio, a argila e o gesso. Entretanto, dependendo do tipo de cimento,
outros materiais podem ser adicionados, tais como escoria de alto-forno, pozolanas, materiais
carbondticos etc, pois as matérias primas principais podem nao conter todos os elementos
necessarios para a fabricacdo de um cimento de boa qualidade. No processo produtivo, calcério,
argila e algum tipo de complemento sdo moidos para dar origem a uma mistura contendo
aproximadamente 1 parte de argila para 7 partes de calcério, juntamente com seus complementos,
caso sejam necessdrios. Essa mistura (denominada farinha) € cozida até uma temperatura
em torno de 1450°C, obtendo-se um material granulado chamado clinquer. O clinquer é,
entdo, moido com pequena porcao de gesso (em torno de 5% do total do produto) sendo o p6
fino resultante, de cor cinza, o Cimento Portland. Para obter os diferentes tipos de cimento
adicionam-se diferentes tipos de materiais adicionais ao calcério e argila, conforme mencionado

anteriormente (GERMAND, 2017).

1.1 Clinquer

O clinquer € obtido em um forno rotativo, onde, além do préprio clinquer, sdao
produzidas grandes quantidades de gases de combustdo, que s@o prejudiciais a0 meio ambiente,
como o CO,, por exemplo. Assim, controlar a condi¢do de queima da farinha no interior do forno
pode significar, além de um produto final de melhor qualidade, menos emissdo de poluentes e
menor uso de combustivel, que na maioria das vezes sao fosseis. Um exemplo de imagem de

clinquer pode ser visualizado na Figura 1.
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Figura 1 — Exemplo de uma imagem de clinquer

Fonte: Industria parceira do estudo.

No clinquer existem vdrias componentes quimicas, mas para esse estudo serd focado
apenas em poros que sdo componentes quimicas que foram queimadas durante o processo de
producdo e apresentam como principal caracteristica a coloragdo preta (pode variar levemente
dependendo de qual componente quimica era antes de ser queimada) e a alita ou C3S que € um
componente composto de 3Ca0 e SiO2 e é caracterizado por sua cor azul com partes de cor

marrom. Um exemplo de ambas as componentes citadas pode ser visualizado na Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de um cristal de um poro e um cristal de alita

Exemplo de Exemplo de
Poro Alita

Fonte: Autor.

O estudo mineralégico do clinquer ja produzido contribui significativamente para a
melhora da qualidade do produto final e para a redu¢ao do consumo especifico de combustivel
na producdo , consequentemente, emissao de poluentes (RODRIGUES et al., 2013).

Uma clinquer de boa qualidade necessita atender a varios requisitos estruturais e
quimicos. Para que essas estruturas sejam analisadas, é executado o processo de andlise de sua
qualidade, do qual pode ser feito por difracdo de raios X e/ou microscopia, sendo a dltima a mais
utilizada, provendo mais resultados, além de ser menos custosa (SOUZA et al., 2002). Se o
clinquer analisado ndo € de boa qualidade, € sinal que o sistema que o produziu necessita ser
ajustado, pois, um processo produtivo bem controlado torna possivel um produto de melhor

qualidade com menor custo.

1.2 Industria 4.0

O sistema de producio industrial como um todo tem se tornado altamente complexo,
devido a enorme demanda por produtos industriais. Desse modo, a industria tem sido obrigada a
utilizar tecnologia e métodos inteligentes para esses sistemas, visando melhorar a produtividade,
minimizando, por exemplo, interrup¢des na producdo. Além disso, € preciso simplificar o

processo de supervisdo e diminuir os custos de manutencao tanto quanto possivel.
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Com a introdugdo dos conceitos de Internet das Coisas (10T, do inglés Internet
of Things), sistema fisico cibernético (CPS, do inglés Cyber Physical Systems), computacao
em nuvem e inteligencia artificial (IA), a automacao industrial tem passado por uma grande
transformacdo, possibilitando o advento da industria 4.0. A industria 4.0 usa técnicas de
computagdo cognitiva (juntamente com aplicativos [0oT) ciéncia de dados e modelos matematicos
para analisar dados de mdquinas, processos € sistemas em tempo real, a fim de monitorar,
otimizar e controlar o processo produtivo Masood e Sonntag (2020), Jena et al. (2019), Xu et al.
(2018), Wollschlaeger et al. (2017).

Como ja mencionado anteriormente, a producao de clinquer envolve as tarefas de
combustdo de carvao pulverizado, pré-aquecimento e decomposi¢do da matéria-prima. Assim,
o desenvolvimento de programas de otimizacdo e controle do processo de pré-decomposicao
das matérias-primas cimenteiras e a formag¢do dos operadores da producido de cimento sdo
particularmente importantes. Considerando esse cendrio, solu¢des da industria 4.0 podem
trazer grandes beneficios para o processo produtivo do cimento, pois estas solugdes podem, por
exemplo, melhor gerenciar o uso de energia, evitando desperdicios, lidar com os desafios de alto
custo de producdo e com toda a complexidade que € inerente a este tipo de industria, inclusive a
alta emissao de CO,.

Com o atual nivel da tecnologia na drea de inteligéncia artificial, € possivel criar um
sistema para automatizar a microscopia do clinquer. Isto pode ser realizado utilizando técnicas
de visdo computacional e algoritmos de aprendizado de maquina para a realizagcdo das tarefas de
pré-processamento, segmentacgdo e classificacdo de imagens para caracterizacdo de objetos de
interesse (SZUMMER; PICARD, 1998).

O aprendizado de maquina pode ser definido como uma técnica de anélise de dados
com o propdsito de construir modelos analiticos capazes de identificar padrdes e, com isso,
ter condicdes de otimizar os acertos em tomadas de decisdes. Uma classe de algoritmos mais
avancada dentro da area de aprendizado de maquina é formada pelas redes neurais artificiais,
que sdo modelos computacionais que possuem inspiracao no funcionamento dos neurdnios
bioldgicos. Essas sdo capazes de aprender e identificar padrdes, caso um conjunto de amostras
de treinamento seja fornecido de forma apropriada. Existem vérios tipos de redes neurais e
uma delas € a convolucional (ou CNN Convolutional Neural Network) criada por Yann LeCun
em 1980 (KALCHBRENNER ez al., 2014), sendo essa um tipo de perceptron multicamadas

especializado para dados espaciais, como imagens e textos, possuindo como diferencial das
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demais redes existentes uma camada de convolug¢do que permite que filtros sejam aplicados de
forma a facilitar o aprendizado. Com isso, é possivel promover a reduc¢do dos dados de entrada e,

consequentemente, facilitar o seu processamento.

1.3 Automatizacdo da analise de C3S

Mesmo com todos esses avancos em algoritmos de aprendizagem, na industria
cimenteira, apesar da grande importancia da microscopia para acompanhamento do processo
produtivo (HERNANDEZ et al., 2018; MOHACEK-GROSEYV et al., 2021; BOHAC et al.,
2021), ndo foram encontrados na literatura trabalhos que apresentem uma solu¢do automatizada
para a realizacdo dessas andlises. Deste modo, o objetivo geral desta monografia é segmentar e
classificar cristais de C3S em imagens microscopicas por meios da constru¢do de uma inteligéncia
artificial que ird ser treinada com imagens pré-processadas, mas com foco na identificagdao de
um componente especifico o C3S.

Para isso, foi feita uma exploragdo nas imagens de clinquer utilizando algoritmos
de aprendizado como o K-Means (CELEBI, 2014), K-Nearest-Neigbhors (KNN) (KRAMER,
2013) e Rede Neural Convolucional (CNN do inglés Convolutional Neural Network) (KALCH-
BRENNER et al., 2014), afim de testar esses algoritmos na segmentacdo das imagens. Apesar
do resultado ndo ser totalmente insatisfatorio, nao foi possivel separar os cristais de C3S nas
imagens.

Tal problema foi alcancado de forma satisfatéria com a Mask R-CNN (do inglés
Mask Region Convolutional Neural Network) (HE et al., 2017), que € uma variacdo da CNN com
capacidade de localizar, classificar e segmentar imagens com alta precisao.

Entretanto, por conta da escassez e qualidade das imagens este algoritmo ndo separou
todos os cristais de C3S com baixa divisdo, ou seja, aglomerado de cristais que possuem divisdes
discretas entre eles ou quase imperceptiveis. Com mais imagens de qualidade ou algum algoritmo
que evidencie essas divisoes € possivel que a Mask R-CNN consiga separar todos os cristais.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sdo apresenta-
dos, de forma objetiva, os objetivos do trabalho como um todo. No Capitulo 3 é apresentada a
fundamentacdo tedrica do problema. Finalmente, no Capitulo 4, sdo apresentadas as metodolo-

gias utilizadas, ferramentas e apresenta¢do do cronograma.
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2 OBJETIVOS E RELEVANCIA DA PESQUISA
2.1 Objetivo geral

O objetivo geral € classificar, localizar e aplicar méscara (delimitar precisamente
a area das componentes de interesse como C3S, poro e etc, um exemplo de mdascara sera
demonstrado no Capitulo 4) em imagens microscopicas através da aplicacdo de um tipo de
rede neural convolucional(CNN do inglés Convolutional Neural Network) que € treinada com
imagens pré-processadas, além de medir o desempenho geral do modelo gerado assim como a
taxa de acerto para cada classe e a drea da mdscara da qual se trata de cada componente quimico

a ser identificado, mas com foco na identificagdo de um componente especifico o C3S.

2.2 Objetivos especificos

* Montar um banco de imagens provenientes de um laboratério de controle de qualidade de
uma planta de cimento.

* Segmentar as imagens do banco.

* Aplicar o algoritmo Redes Neurais Artificiais na segmentacdo de C3S nas imagens seg-
mentadas.

» Usar medida de acurdicia para avaliar o desempenho do modelo de aprendizado de médquina
utilizados.

* Evidenciar caracteristicas do modelo que podem favorecer ou ndo a classificacdo das

imagens microscopicas.



18
3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Induastria 4.0

O sistema de produgdo industrial é altamente complexo, devido a enorme demanda
por produtos industriais, o que leva a enormes processos produtivos. Deste modo, a industria foi
obrigada a utilizar tecnologia e métodos inteligentes para esses sistemas, visando melhorar e
minimizar interrupgdes na producdo. Além disso, € preciso simplificar o processo de supervisao
e diminuir os custos de manutencao tanto quanto possivel. Essas sdo medidas importantes, pois
também podem levar a satisfacao dos clientes, garantir a prevencao dos equipamentos envolvidos
e salvar vidas humanas.

Com a introdugao dos conceitos de Internet das Coisas (10T, do inglés Internet
of Things), sistema fisico cibernético (CPS, do inglés Cyber Physical Systems), computacao
em nuvem e inteligencia artificial (IA), a automacao industrial tem passado por uma grande
transformacdo, possibilitando o advento da industria 4.0. A industria 4.0 usa técnicas de
computagdo cognitiva (juntamente com aplicativos [0oT) ciéncia de dados e modelos matematicos
para analisar dados de maquinas, processos e sistemas em tempo real, a fim de monitorar,
otimizar e controlar o processo produtivo.

Nesse cendrio, a combinacao entre os componentes de software e a parte mecanica
das maquinas é realizada por meio de CPS. Em geral, os sensores possibilitam a geracao de
informagdes a partir das maquinas que chegam aos softwares de forma automatica. Desse modo,
dados sdo transferidos automaticamente entre miquinas (fisico) e software (ciber). Assim, a
andlise dos dados produzidos podem possibilitar o monitoramento, controle ou otimizagao do
processo produtivo por meio de uma IA. Esta inteligéncia poderd, a partir das andlises dos dados,
gerar insights, enviar ou receber comandos ou alertas.

Finalmente, a [oT faz a integracdo, possibilitando que informag¢des emitidas por um
equipamento chegue ao destinatario, o qual poderd dar uma resposta condizente. Para garantir
a essa estrutura flexibilidade, agilidade e facilidade na transferéncia de dados, pode ser usada
a computacdo em nuvem, que € peca fundamental nessa revolu¢do tecnoldgica. Para maiores
detalhes sobre industria 4.0 e sua implementacao, veja, por exemplo, Masood e Sonntag (2020),

Jena et al. (2019), Xu et al. (2018), Wollschlaeger et al. (2017).
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3.2 Complexidade e Necessidade de Automacao na Indistria Cimenteira

A pré-decomposi¢cdo da matéria-prima do cimento (composta principalmente de
argila e pedra calcdria) € um processo de produ¢do continuo que apresenta condi¢cdes complexas
e mutdveis na sua realizacdo. Este processo da origem ao principal componente do cimento,
o qual € denominado clinquer. A produg¢do do clinquer envolve a moagem da matéria prima,
para dar origem a farinha crua. Essa farinha deve ser aquecida para que seja possivel a obtencao
de elementos quimicos que irdo definir a durabilidade e a resisténcia do cimento. Essa etapa
envolve as tarefas de combustao de carvao pulverizado, pré-aquecimento e decomposicao da
matéria-prima.

Nesse processo, a decomposi¢do do carbonato presente na farinha requer uma
temperatura relativamente estavel. Se a temperatura estiver muito alta, o pré-aquecedor pode
facilmente causar bloqueio. Se a temperatura estiver muito baixa, o forno rotativo (onde
ocorre o0 aquecimento da farinha) ficard sobrecarregado. Além disso, considerando estatisticas
mostradas em Marousek et al. (2020), a indudstria de cimento estd entre os mais significativos
emissores de CO; do mundo. Isso faz com que o controle do processo produtivo, afim de evitar
aquecimento excessivo dento do forno, seja uma questdo de sustentabilidade que envolve todo o
planeta. Detalhes sobre a produ¢do do clinquer podem ser vistos, também, em Ma et al. (2020),
Sutawijaya et al. (2021), Pieper et al. (2021).

Assim, o desenvolvimento de programas de otimizagao e controle do processo de
pré-decomposi¢ao das matérias-primas cimenteiras e a formag¢do dos operadores da produgdo
de cimento sdo particularmente importantes. Considerando esse cendrio, solu¢des da industria
4.0 podem trazer grandes beneficios para o processo produtivo do cimento. Pois essas solug¢des
podem, por exemplo, melhor gerenciar o uso de energia, evitando desperdicios, lidar com os
desafios de alto custo de producdo e com toda a complexidade que € inerente a este tipo de

industria, inclusive a alta emissdo de CO».

3.3 Sensor Virtual

Como descrito na Secao 3.1, para que seja possivel automatizar um processo pro-
dutivo, faz-se necessaria a obtencdo de dados a partir das maquinas envolvidas no processo
de producao. Muitas vezes, € possivel a obtencdo desses dados via sensores. Na producgdo de

cimento, muitas varidveis envolvidas podem ser aferidas por sensores, como a quantidade de
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matéria-prima utilizada (que pode ser pesada antes de ser utilizada na produ¢do), a temperatura
atual de entrada e saida do forno, poténcias de motores de ventiladores utilizados para movimen-
tar o produto dentro do forno, e muitas outras. A partir dessas varidveis, modelos de aprendizado
de mdaquinas podem ser utilizados para fornecerem insights sobre o processo. Um exemplo
pode ser visto no trabalho de Shi ez al. (2021), onde € feita uma abordagem com redes neurais
convolucionais para fazer previsao sincrona do consumo de eletricidade e carvao na producdo de
cimento. No entanto, existem varidveis que nao podem ser aferidas via sensor convencional.

Na inddstria cimenteira, parametros de qualidade por exemplo, em geral, sdo aferidos
em laboratorios, sendo necessario um tempo determinado para sua realizacdo. Desse modo, caso
essas varidveis precisem ser utilizadas como resposta para fornecerem evidéncias sobre o estado
do processo produtivo, a solu¢do automatica fica prejudicada. Para amenizar esse problema, sdo
propostos modelos de aprendizado de mdquinas para inferirem sobre essas varidveis, usando, para
1850, outras varidveis que possam estar correlacionadas com essa resposta. Esses procedimentos
de estimagdo sdo chamados de soft sensor ou sensor virtual. Um exemplo de sensor virtual pode
ser visto em Xu ef al. (2021), onde os autores propdem um sensor virtual para estimar a zona de
queima dentro do forno rotativo, uma vez que essa varidvel nao pode ser aferida diretamente,
devido as altas temperaturas que podem ocorrer dentro do forno.

A necessidade de monitoramento da zona de queima € devida ao fato de que essa
variavel afeta o status operacional do forno, a qualidade do clinquer, o consumo de energia e as
emissoes de poluicdo. A abordagem descrita no trabalho dos autores pode ser vista como um
trabalho relacionado a esta monografia, pois uma forma de obter algumas informagdes sobre as
temperaturas que foram alcancadas dentro do forno rotativo na producao de um determinado
clinquer € utilizando a microscopia, a qual é descrita nas se¢des seguintes.

A microscopia do clinquer, Além de fornecer informacdes sobre a condicao de
queima dentro do forno, também possibilita a obtencao de informacdes sobre a farinha utilizada
na producao, ou seja, condi¢des de moagem da matéria-prima. Adicionalmente, € possivel tirar
conclusdes sobre a qualidade do cimento resultante do processo de moagem do clinquer com
adicao de gesso. Todos estas informagdes sdo de dificeis, ou até mesmo impossiveis, de serem
obtidos de forma direta. No entanto, a realizacdo da microscopia € uma tarefa totalmente manual,
necessitando de automagdo. Uma vez automatizada, a técnica pode ser vista como um sensor
virtual, pois fard uso de caracteristicas fornecidas por imagens microscopicas para estimagdo de

certas condi¢des de operacao do forno e processos de moagem que podem acarretar problemas
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como a ma qualidade do produto final, a emissdo excessiva de CO,, além de desperdicios de

matéria-prima, agud e energia.

3.4 Microscopia

O microscépio € um importante instrumento, pois muitas vezes auxilia e aperfeicoam
a visdo humana, sendo a peca fundamental na microscopia. Atende-se por microscopia a anélise
de amostras de certos elementos com o uso de um microscépio. Os avancos na tecnologia e
digitalizacao deram inicio a novas maneiras de aprimorar a pesquisa por meio de microscopia
digital e andlise de imagens. Microscopios modernos permitem a digitaliza¢do das imagens, que
podem ser armazenadas em repositérios virtuais para serem visualizadas em computadores em
vez de microscopios.

Compartilhamento mais facil e rdpido de imagens, melhor armazenamento e pre-
servacao da qualidade das imagens e anotacdo de caracteristicas dos espécimes anualizados
sdo apenas algumas das vantagens dessa tecnologia. Combinados com o desenvolvimento de
software para andlise digital, as imagens digitais abrem ainda mais o caminho para o desen-
volvimento de ferramentas que extraem dados quantitativos de estudos baseados em imagens.
Esse tipo de estudo vem sendo desenvolvido em muitas dreas, como estudos de patologias
humanas (KRISHNAMURTHY e al., 2019), em arqueologia (MARTIN-VIVEROS; OLLE,
2020), andlise de qualidade de frutas (GAO et al., 2021), e etc.

Em anédlise de minérios de ferro, Iglesias er al. (2018) apresentam um sistema
automatico para caracterizacao mineraldgica com base em microscopia digital. Ap6s a obtenc¢do
automadtica de imagens utilizando um microscépio de luz refletida motorizado, os autores usam
classificadores para discriminar importantes componentes desse minério, emitindo de forma
automadtica relatorios contendo informagdes quantitativas das fases mineral e textual. Na industria,
trabalhos como o de Kim ez al. (2020) mostram aplica¢des da microscopia digital para controle

de qualidade como sendo uma solu¢@o promissora e poderosa.
3.4.1 Automacdo da Microscopia do Clinquer

Na industria cimenteira, apesar da grande importancia da microscopia para acom-
panhamento do processo produtivo (HERNANDEZ et al., 2018; MOHACEK-GROSEV et al.,

2021; BOHAC et al., 2021), nao foram encontrados na literatura trabalhos que apresentem uma
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solucdo automatizada para a realizacdo dessas andlises.

Com o atual nivel da tecnologia na drea de inteligéncia artificial, € possivel criar um
sistema para automatizar a microscopia do clinquer. Isto pode ser realizado utilizando técnicas
de visdo computacional e algoritmos de aprendizado de maquina para a realizacdo das tarefas de
pré-processamento, segmentagdo e classificacdo de imagens para caracterizacdo de objetos de
interesse (SZUMMER; PICARD, 1998).

A automacio pode ser composta por um conjunto de algoritmos para executar o pré-
processamento e a segmentaciao da imagem analisada. Um exemplo de método para aprendizado
de maquina, que faz parte do grupo dos algoritmos de agrupamento, € denominado K-Means, que
¢ um método de agrupamento nao supervisionado. Esse método agrupa os dados com base na
sua similaridade e distancias de um ponto central que ird representar o centro de um determinado
grupo. Para identificagdo dos elementos destacados na etapa de segmentagdo, pode ser utilizado
um classificador (ZHENG et al., 2018), ou seja, um método supervisionado.

O foco principal deste trabalho € a aplicacdo de uma rede neural convolucional para
realizacdo da classificacdo da Alita a fim de contribuir com a automag¢do da microscopia do

clinquer.

3.5 Aprendizado de Maquinas

Com a refinagdo de métodos estatisticos que se deu em meados de 1950, ocorreu a
pesquisa pioneira em aprendizado de maquina, conduzida usando algoritmos simples. Porém,
o termo aprendizado de médquina foi cunhado em 1959 por Arthur Samuel, um funciondério da
IBM(International Business Machines Corporation), o qual foi pioneiro no campo de jogos
de computador e inteligéncia artificial. Entdo, em meados de 1960, os métodos Bayesianos
(GELMAN et al., 1995) para inferéncia a partir de modelagem probabilistica sdo introduzidos
em aprendizado de maquina, surgindo, assim, os primeiros algoritmos dessa area. Em 1950 foi
desenvolvida a ideia do neurdnio artificial por Warren McCulloch e Walter Pitts, componente base
das redes neurais, que surgiram por volta de 1951, com a criagdo da primeira rede neural. Esse
algoritmo foi desenvolvido por Marvin Minsky and Dean Edmonds em (MINKSY; EDMONDS,
1954), tendo sido denominada "SNARC".

Com o avango das pesquisas cientificas na drea de aprendizado de maquinas, mais
algoritmos foram surgindo como, por exemplo, o SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) na década

iniciada em 1990, o qual foi desenvolvido pelo laboratério "AT&T Bell". O aprendizado
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de maquina pode ser definido como uma técnica de andlise de dados com o propdsito de
construir modelos analiticos capazes de identificar padrdes e, com isso, ter condi¢des de otimizar
os acertos em tomadas de decisdes. Os algoritmos de aprendizado podem ser divididos em
supervisionados e ndo supervisionados, onde os supervisionados sdo aqueles que requerem que
a classe a ser identificada ou estimada seja informada ao algoritmo em uma etapa denominada
"treinamento"”. Enquanto os ndo supervisionados sdo aqueles que ndo requerem essa informacao,
sendo compostos pelos algoritmos de agrupamento com base em associag¢do por algum tipo de

similaridade.

3.6 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais que funcionam de modo
similar ao cérebro humano. Uma rede neural € representada visualmente como um grafo, ou seja,
um conjunto de vértices (V) que representam os neurdnios e as arestas (E) onde essas fazem
as ligagdes entre os vértices, sendo responsaveis pelo fluxo de dados em toda a rede. As redes
neurais artificiais sdo capazes de aprender e identificar padrdes, caso amostras de treinamento
sejam fornecidas de forma apropriada. Os neurdnios sdo pecas fundamentais para a operacao de
uma rede neural. Esta secdo fornece uma descri¢do do modelo neuronal, onde sdo apontados

seus elementos bésicos e algumas funcdes de ativacdo de um dado neurdnio.

3.6.1 Perceptron de uma camada

A perceptron de uma camada € o tipo mais simples de rede neural, composta por
apenas um neronio artificial, o qual foi criado por Frank Rosenblatt nas décadas de 1950 e 1960.
Essa rede possui um nimero n > 0 de entradas que produzem uma udnica saida. A Figura 3
mostra uma rede perceptron composta por um tnico neurdnio artificial (ou perceptron), onde
pode ser visto que seu funcionamento se inicia nas entradas (x,-- - ,x;,), com cada uma delas
possuido, respectivamente, um peso w;, parai = 1,--- ,n. Esses pesos definem, neste caso, a
contribuicdo de cada entrada na resposta fornecida, ou saida da rede. No centro dessa rede €
efetuada a soma de todas as entradas ponderada pelos pesos (Y} xi * wi). Assim, nessa soma, x;
representa a i-ésima entrada da rede e w; o seu peso associado. Por fim, uma func¢ao de ativacio
¢ utilizada para obtencdo da saida. No exemplo visto na Figura 3, a fun¢do de ativagado utilizada

ird retornar O ou 1 caso o resultado da soma supere o limiar pré-definido na funcdo de ativacao,
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como por exemplo:

0se Y x;xw; < limiar
b 3.1)
1 se Y[ xi*w; > limiar.

A equacgdo anterior ndo leva em consideracdo um importante parametro para uma
rede neural. Ainda na Figura 3, pode ser observado um né com valor 1, que proporciona a
entrada do viés, denotado por b, que tem como objetivo controlar a entrada liquida da funcdo de

ativagdo, promovendo uma regularizagdo dessa funcdo. Com isto, tem-se a equacao:

0se b+ Y"x;xw; < limiar
L < (3.2)

1 se b+ Y| x;xw; > limiar,

o viés ird modificar a saida conforme seu sinal seja negativou ou positivo.

Figura 3 — Exemplo de um perceptron de uma camada.

— — 0Ooul

Funcdo degrau binaria

Fonte: Dhalla (2021)

3.6.2 Principais Fungaes de Ativagdo

A funcdo de ativagdo retorna a saida de um neurdnio artificial, definindo se esse

neurdnio serd ativado ou ndo. Em outras palavras, essa funcdo € usada para decidir se a
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informacdo que o neurdnio recebe é relevante ou deve ser ignorada. Alguns exemplos de fungdes
de ativacdo podem ser vistos na Figura 4, onde também pode ser visto um grafico representando

s€u comportamento.

Figura 4 — Principais fun¢des de ativacdo e seus respectivos comportamentos em grafico.
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3.6.3 Algumas funcoes de perda

A funcdo de perda (ou func¢ao de erro) (ROSASCO et al., 2004) pode ser utilizada
para calcular o gradiente da rede e atualizar os pesos minimizando o erro. O gradiente € o vetor
que indica a direcdo em que o erro aumenta mais rapidamente, assim como a dire¢ao oposta a
qual esse erro diminui. Essa fun¢ao sempre é executada no fim do fluxo da rede, apds a fungao
de ativacdo da saida da rede. As principais fun¢des de erro utilizadas na prética sao listadas a
seguir.

* Funcdo Erro Quadritico Médio (MSE, do inglés mean squared error), dada por:

n

1
MSE = - Y i), (3.3)
i=1
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em que y; é o valor predito e y} o valor observado para uma determinada classe (ou grupo).
* Funcdo Entropia Cruzada Bindria (traduzido do inglés binary crossentropy)
1 n
BCE= —— Y. (ixlog(p(yi)) + (1 —yi) ¥log(1 = p(y))), (3.4)
i=1

em que log(p(y;)) € o logaritmo da probabilidade de ocorréncia de saida 1 e log(1 — p(y;))
o logaritmo da probabilidade da ocorréncia 0, na funcdo binaria.

* Entropia Cruzada Bindria para problema multi-classe

1 n m
BCEM = —~ ) ) yijlog(p(yiy)), (3.5)
i=1j=1

esta fun¢do é a modificagdo da BCE para tratamento de problemas multi-classe, ou seja,
onde ocorrem mais de dois tipos de classificacdo possivel para cada objeto. Nessa equacio,
€ considerada para cada classe um vetor contendo m componentes com valor 1 na posi¢ao
que representa a classe e zero nas demais componentes do vetor. Considerando n objetos a

serem classificados, tem-se uma matriz n X m.
3.6.4 Descida do gradiente na estimagdo dos pesos

A descida do Gradiente proposta por Augustin-Louis Cauchy em 1847 ¢ um algo-
ritmo para otimizar solugdes de problemas utilizando fun¢des diferenciais iterativamente. Dado
um gradiente calculado a partir da fun¢do de erro, sio realizados passos na direcao oposta do
gradiente, até que seja atingido o ponto de minimo. Entretanto, o algoritmo pode encontrar dois
tipos de minimo, o local e o global, como ilustrado na Figura 5. O ponto de minimo local é
aquele que assume o menor valor em uma vizinhanga de pontos, enquanto o minimo global € o
menor ponto possivel de todo os pontos contidos no gradiente. Os principais otimizadores para
este tipo de problema sdo listados a seguir.

* Descida do Gradiente em Lote (conhecido como Batch Gradient Descent, do inglés), este
método usa a média dos gradientes de todos os registros na base de dados para atualizar os
pesos na rede.

* Descida do Gradiente Estocdstico (SGD) que tem como estratégia calcular a dire¢do do
gradiente para cada elemento da base de dados, for¢cando, consequentemente, a identifica-
¢do de mais pontos minimos em um menor espago de tempo. Dessa forma, uma quantidade
maior de atualizacdo de pesos € realizada no mesmo espaco de tempo.

* Descida do Gradiente por Mini Lote (conhecido como Mini Batch Gradient Descent, do

inglés), € uma mistura do SGD e do método da Descida do Gradiente em Lote. Utiliza um
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conjunto com nimero fixo de exemplos da base de dados de treinamento (mini lote) para
obten¢ao do gradiente, possibilitando a obten¢do do gradiente médio de cada mini lote

resultante para, entdo, atualizar os pesos.

Figura 5 — Exemplo de pontos de mdximo e minimo que podem ser encontrados na descida do
gradiente.

Minimo Local

Minimo global

Fonte: Autor.

3.6.5 Perceptron multicamadas

O perceptron multicamadas consiste em um perceptron com duas ou mais camadas.
Uma camada pode ser definida como uma colecdo de neurénios que operam em conjunto em
determinada profundidade na rede, sendo as camadas no interior da rede, entre a primeira e
a ultima, sendo denominadas “camadas ocultas”, como ilustrado na Figura 6. As camadas
conferem a rede a capacidade de identificar tendéncias nao lineares no conjunto de dados. Em
problemas de classificacio, as camadas possibilitam a identificacdo de grupos (ou classes) que

ndo podem ser separados considerando uma tnica reta.
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Figura 6 — Exemplo de uma rede neural multicamadas com trés camadas ocultas.

Camadas ocultas i Camada de saida

Camada de entrada

i h, h, h,

Entrada

Entrada

Fonte: Bre (2017)

Figura 7 — Exemplo do fluxo de informagdes da retropropagagdo no interior da rede. Comegando
dos neur6nios de saida até os de entrada.

Retropropagacao atualizando
todos os pesos

Fonte: Johnson (2022)

Uma rede neural multicamadas pode uma etapa adicional em sua estrutura que € a

atualizag@o dos pesos, um exemplo de algoritmo para a atualizagdo dos pesos € a retropropagacgao

do erro, a qual é composta por duas outras etapas:

* a do processamento direto, em que uma entrada € alimentada para a rede neural da qual é

processada, fluindo pela rede de camada em camada ndo alterando os pesos e

* a do processamento reverso, em que um sinal de erro € calculado assim que a saida da



29

rede é gerada, sendo em seguida propagado de volta, da camada de saida até a camada de
entrada, ajustando os pesos de acordo com uma regra de correcao de erro,
A retropropagacgdo do erro ocorre ap0ds o calculo do gradiente e a execugdo da sua descida, sendo
o resultado desse algoritmo usado na atualiza¢do dos pesos. A Figura 7 apresenta uma ilustracao

da retro-propagac¢do, onde pode ser visto o fluxo de informacdes na estrutura da rede.
3.6.6 Rede Neural Convolucional

A rede neural convolucional (ou CNN) criada por Yann LeCun em 1980 (KAL-
CHBRENNER et al., 2014), € um tipo de perceptron multicamadas especializado para dados
espaciais, como imagens e textos. A principal diferenca entre a CNN e um perceptron multi-
camadas, descrito na secdo anterior, é a camada de convolugdo que permite que filtros sejam
aplicados de forma a facilitar o aprendizado, pois com isso € possivel promover a reducao dos
dados de entrada e, consequentemente, facilitar o seu processamento.

Considerando um sistema de cores como RGB (do inglés, Red, Blue e Green), os
dados s@o originalmente armazenados em trés matrizes L X K, em que L representa o nimero de
pixels nas colunas e K o nimero de pixels nas linhas. Desta forma, tem-se uma imagem com
L x K pixels. Cada matriz representa uma dimensao de cor, € a combinacdo das trés da origem
as cores que sdo exibidas na imagem. Muitas vezes, este formato ndo € o mais conveniente na
andlise dos dados da imagem. Assim, cada matriz pode ser convertida para um vetor. Com isso
pode ser pensado um conjunto de dados composto por trés linhas exibindo os dados de dimensao
de cor e outras duas linhas contendo as coordenadas dos pixels, tudo em uma tnica matriz ou
dataframe.

Em uma CNN para analise e classificagdo de imagens, nas camadas de convolugao,
pixels de entrada sdo conectados a uma camada de neurdnios ocultos, de forma que regides
pequenas de pixels sejam conectadas a diferentes neurdnios. Considerando a forma original dos
dados de imagens (matrizes contento as dimensdes de cores), pode ser pensada uma situacao
como ilustrada na Figura 8. Nasa figura pode ser percebida uma janela de pixels na imagem de
entrada. Essa situacdo ilustra o que é chamado de campo receptivo local, o qual € deslizado,
percorrendo toda a imagem, sendo que para cada campo receptivo local diferente deve existir
um neurdnio oculto diferente na primeira camada oculta. Observe que, se a janela construida
contém 10 x 10 pixels, ocorrerd uma reduc@o dos pixels de L x K para (L—9) x (K —9), caso

seja considerado o deslizamento por um pixel de cada vez. Este deslizamento pode ocorrer
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considerando um nimero maior de pixels, como 2, 3, etc. O nimero de pixel para o deslizamento
pode ser considerado como um hiperparametro conhecido como stride length, uma estratégia
para estimacgdo deste hiperpardmetro pode ser vista em Nozaki e Watanabe (2020). O tamanho do
campo local também pode ser visto como um hiperpardmetro, em geral, campos locais maiores
podem trazer melhor desempenho para imagens com quantidade grande de pixels. Estudos sobre

a escolha do campo local podem ser vistos em Keshishian et al. (2020), Luo et al. (2016).

Figura 8 — Ilustracdo da aplicacdo de um filtro convolucional.
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Fonte: Commons (2019)

ApOs a extragdo de caracteristicas necessarias ocorrida em uma ou mais camadas de
convolugdo, todas as caracteristicas obtidas na dltima camada de convolugdo sao transformadas
em um vetor unidimensional, para que seja possivel a realizacdo da conexao total. Assim, a
camada de saida pode realizar a classificacdo da imagem de entrada para uma das classes, ou
grupos, existentes. Em geral, uma CNN basica consiste de uma camada convolucional, uma
camada de pooling e uma camada de conexdo completa.

Técnicas de convolugao e pooling, em uma CNN, sdo responsaveis por filtrar infor-
macodes espectrais captadas por sensores que sdo, geralmente, sujeitas a varios disturbios. Esses
disturbios, caso ndo sejam corrigidos, podem levar a classificagdo de objetos de mesma classe
para classes distintas e vice-versa. Para isso, pode ser usado um operador denominado pooling
médio global ou méximo global. Xie et al. (2021), além de dar uma descricdo matemadtica
do funcionamento da camada com pooling, propde, além da camada com pooling de forma

usual para CNN, uma dltima camada de pooling usando superpixel. Os autores afirmam obter



31

bons resultados em classificacao de objetos via imagem devido a alta probabilidade de pixels
pertencentes a0 mesmo superpixel pertencerem a mesma classe, além de promoverem uma maior
obtenc¢do de informacdes espaciais. A estrutura da rede utilizada para alcancar o objetivo deste
trabalho € proposta levando em consideracdo as especificidades das imagens analisadas, estando

descrita no Capitulo 4.

3.7 Trabalhos Relacionados a Automacao da Microscopia do Clinquer

Nesta secdo é apresentada uma revisdo de literatura, englobando trabalhos que
abordam a classificacdo de imagens de clinquer via algoritmos de aprendizado de méquina.
Também € disponibilizada uma tabela para nivel de comparagao entre os trabalhos encontrados
na literatura e a abordagem desta monografia, afim de destacar o diferencial da pesquisa.

Stutzman et al. (2016) apresenta um estudo sobre a segmentacao e classificacdo de
imagens de clinquer, com intuito de realizar andlises quantitativa (contagem de componentes
quimicos presentes no clinquer). Os autores propdem o uso do algoritmo Statistical Region
Merging (SRM) (NOCK; NIELSEN, 2004) para a etapa de segmentacdo da imagem. Para a
realizacdo do trabalho, foi utilizada uma grande base de dados de imagens obtidas a partir de
um microscopio de varredura (STUTZMAN et al., 1999), o qual € capaz de capturar imagens
microscopicas de alta resolucdo. No entanto, este tipo de microscopio € de dificil manuseio
e custos elevados. Como resultado, o algoritmo alcancou uma alta precisdo na classificagao,
chegando a 97%. Entretanto, esse valor foi baseado em apenas uma imagem o que o proprio
autor afirma que o valor ndo representa a precisao geral do algoritmo.

Jourlin et al. (2001) apresenta um estudo sobre a segmentagdo de imagens de clinquer
para identificar os componentes quimicos presentes nas mesmas. Os autores fizeram uso do
algoritmo Logarithmic image processing (LIP) (JOURLIN; PINOLI, 2001), utilizando uma
base de dados com imagens em tons de cinza. A técnica mostrou bons resultados, porém o
autor informa que o método nao € totalmente automatizado, devido a reproducgdo limitada da
corrosao quimica usada para evidenciar as fases mineralogias presentes no clinquer analisado.
Além disso, as variacdes nas caracteristicas (forma, matiz, tamanho) dos elementos a serem
segmentados ndo permitem tal automacdo. O método apresentado pelos autores necessitaria de
adaptacoes para avaliar clinquer de origens diferentes para que seja possivel um processo de
andlise automatizado.

Além desses trabalhos, ndo foram encontrados na literatura outras pesquisas que
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tratassem da automacgdo da microscopia do clinquer. Assim, na Tabela 1 mostra os aspectos que
diferenciam os trabalhos que foram encontrados da abordagem realizada nesta pesquisa. Os
aspectos marcados com X indicam sua existéncia nos trabalhos e o X destacado de vermelho

simboliza o diferencial desta monografia em relagdo aos trabalhos relacionados.

Tabela 1 — Comparacdo da monografia com os trabalhos relacionados

Lista de atividades Stutzman et al. | Jourlin et al. TCC
(2019) (2020) René Michel
Pré-processamento das imagens X X X
Divisao da base de dados «

em treino e teste

Necessita adaptacao X

Classificacao automatizada
dos componentes

Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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4 FUNDAMENTACAO METODOLOGICA

Esta secdo € dedicada a apresentagdo do cendrio de aplicacdo dos algoritmos. Aqui é
descrito o processo que dé origem as imagens analisadas, equipamento utilizado, técnicas de

pré-processamento, segmentacio e classificacao.

4.1 Dados para Microscopia do Clinquer

Para que seja possivel a realiza¢do da microscopia, por¢oes de clinquer sdo coletadas
e misturadas a uma resina de elevado indice de refracdo. Essas amostras sdo prensadas e
distribuidas em pequenos espacos de um mesmo molde, como ilustrado na Figura 9. Uma face, a
que fica descoberta, € deixada propositadamente sem protecao (laminula, ilustrada na Figura
9), para que possam ser aplicadas técnicas de polimentos e ataques quimicos. O uso de alguns
produtos quimicos €, muitas vezes, necessdrio para que os elementos presentes na imagem sejam
evidenciados. As laminula produzidas sdo levadas para serem analisadas em microscopio. Esse
processo pode possibilitar a observacdo do estado mineraldgico e quimico do clinquer, com isso
pode ser possivel extrair informagdes importantes a respeito de sua producdo. Essas informagdes
podem ser usadas para ajustar o processo de producio, caso seja percebida alguma caracteristica
que indique problemas no processo produtivo (SOUZA et al., 2002).

Figura 9 — Ilustracdo do molde exibindo duas laminulas construidas para obtencdo de imagens
para a realiza¢do da microscopia.

Fonte: Autor (2022).

O método proposto neste trabalho se inicia apos a captura da imagem microscopica
a partir do clinquer disposto em laminulas. Com isso, deseja-se obter um método que poga
contribuir com a automagao da criacao de relatérios com importantes informacdes fornecidas

pela microscopia. Como exemplo, a Figura 10 mostra do lado direito uma imagem microscopica
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obtida a partir da laminula, apds esta ser exposta a amodnia por 35 segundos a fim de que os
cristais possam obter a colorag@o azul. Nesta imagem, localizada a direita da figura, € possivel
perceber elementos com as coloragdes azul e marrom, esses elementos sdo os cristais de alita
(ou C3S). A coloragdo azul diz respeito a reatividade do clinquer, que é uma caracteristica a
ser levada em consideracdo na microscopia. Adicionalmente, podem ser percebidas regides
pretas, destacadas de amarelo, que indicam a presenca de poros (que traz informagdes sobre a
porosidade do material). Os poros foram identificados na imagem de forma automaética, com o
uso dos métodos canny e watershed no processo de segmentacdo, veja detalhes desses métodos
em (LI et al., 2003; NGUYEN et al., 2003; CANNY, 1986).

A aplicagdo dos métodos canny e watershed permite a segmentacao dos poros, como
ilustrado na imagem da direita da Figura 10. Esta segmentacio permite a andlise da porosidade
de forma automatica. No entanto, a segmentacao dos cristais de alita € uma tarefa mais complexa,
devido aos cristais possuirem mais de uma cor, além de muitas vezes aparecerem unidos.

Além do estudo da distribui¢do das diferentes formas dos cristais de alita, € sabido
que outras andlises devem ser realizadas, a fim de se obter uma automacao completa da micros-
copia. Tendo em vista que o estudo desse cristal aparenta ser o mais desafiador, sendo também
a parte mais importante da microscopia, este trabalho esta focado, principalmente, na parte de

obter a base que possibilita a andlise da forma e distribui¢do dos cristais de alita.

Figura 10 — Ilustragdo da imagem microscOpica apds ataque com amonia por 35 segundos.

Fonte: Autor e empresa parceira da pesquisa.

Atualmente, estd sendo estudado um banco de dados contendo trezentas imagens

como a da esquerda da Figura 10, que foram obtidas a partir de um lote de amostras, ou seja um
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conjunto de amostras coletadas ao mesmo tempo. Todas as imagens contém informacdes sobre
a condicdo de captura, como lente, zoom e iluminac@o do aparelho utilizado na captura. As
imagens foram obtidas por um profissional capacitado para realizacdo da microscopia. Para este
trabalho, mais imagens serdo obtidas a partir de outras amostras, a fim de capturar a variabilidade
promovida pela condi¢do de operacdo do forno e moinho de farinha da planta cimenteira. Todas
as imagens possuem o mesmo zoom, diferindo apenas na qualidade das componentes presentes

nas imagens, contraste e a presenca de borroes.

4.2 Sistema Autonomo para Microscopia do Clinquer

O sistema autdbnomo para a Microscopia do Clinquer deve conter técnicas de visao
computacional que fazem uso de algoritmos de aprendizado de médquina. Estes algoritmos
possuem, basicamente, cinco fases: o pré-processamento geral, a segmentacao, a identificagdo
dos contornos de elementos investigados, classificacdo e andlises de tais elementos. As andlises
podem envolver mensuragdes de didmetros, quantidades e distribuicdo dos cristais, entre outras
abordagens. O foco principal deste trabalho consiste nas etapas desde o pré-processamento
da imagem até sua classificacdo, no que diz respeito aos cristais de C3S. Estas etapas estdo

resumidas no diagrama apresentado na Figura 11, sendo melhores descritas nas secdes seguintes.
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Figura 11 — Diagrama ilustrativo para as etapas de processamento realizados nas imagens de
clinquer até a fase de classificagdo dos componentes mineraldgicos.
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Fonte: Autor (2022).

4.3 Exploracao das imagens com algoritmos de aprendizado de maquina

Esta secdo € destinada a exploracdo da base de dados por algoritmos de agrupamento
e classificacdo. Esta exploracdo é uma etapa importante da pesquisa, uma vez que nao existem

na literatura algoritmos treinados para segmentar e classificar cristais de C3S.

4.4 Base de dados explorada

A base de dados exploradas aqui sdo imagens microscopicas de clinquer com alta
presenca de C3S, cujo método de obtencdo € descrito na se¢c@o anterior. As imagens foram
coletadas diretamente de uma planta cimenteira e sdo geradas por um microscopio digital. O
formato das imagens na hora da captura é TIF (do inglés Tag Image File), o qual mantém a
qualidade da imagem. Assim, essas sdo imagens pesadas e ricas em detalhes e comumente
medindo em torno de 9 megabytes. Na Figura 12 € possivel ver um exemplo de imagem extraida

do microscopio.
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Figura 12 — Imagem de clinquer rico em C3S (cristais azulados).

Fonte: Autor (2022).

4.4.1 Pré-processamento geral

Esta etapa consiste, basicamente, na aplicacdo de filtros para amenizar ruidos e
evidenciar caracteristicas de interesse na imagem. Neste trabalho, para obtencdo de resultados
preliminares, € usado o filtro bilateral (PARIS ef al., 2009) para suavizagdo e reducdo de
ruido, preservando as bordas dos componentes mineraldgicos representados na mesma. Seu
funcionamento se da pela substituicdo de cada pixel por um peso médio de seus pixels vizinhos.
Apbs essa etapa, € aplicado o mapeamento de cor para facilitar a disting@o entre os componentes
na imagem, utilizando como principal referencial o nivel de saturagdo da imagem. Finalmente, a

imagem passa pela normalizagdo para facilitar a etapa de segmentacao.

4.4.2 Segmentagcdo com K-Means

Em geral, os algoritmos de segmentagdo agrupam os dados levando em consideracio,
além de outras similaridade, a distancia dos pixels vizinhos. Assim, inicialmente, os dados sao
normalizados. Pois, caso a base nao esteja normalizada, ou seja padronizada, o algoritmo tende
a calcular erroneamente, uma vez que os dados podem estar em escalas muito diferentes.

O K-Means € o algoritmo utilizado para agrupamento nesta exploracdo. Este foi
inicialmente proposto por Stuart Lloyd. Este algoritmo agrupa os pixels com base na sua
similaridade com pontos inicialmente propostos, os quais sdo denominados centroides(ou cluster

no inglés). Estes pontos, sdo definidos com base no conhecimento prévio que o analista tem do
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Figura 13 — Comparacao da aplicagao do K-Means com a imagem normalizada e ndo normali-

zada. A mais a direita € a original sem processamento.
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Fonte: Autor (2022).

problema. Assim, caso o objetivo seja separar quatro elementos da imagens, devem ser propostos
pelo menos quatro centroides. Esse € um hiperparametro do algoritmo que € estimado aqui com
base na verificacdo de desempenho. Dessa forma, o melhor nimero de centroide serd aquele que
melhor elevar a eficacia da rede neural (CELEBI, 2014).

O principal intuito nesta etapa € usar a estratégia de divisdo e conquista, ou seja,
dividir o problema em partes menores com o objetivo de facilitar a busca dos componentes de
forma individual. Assim, o algoritmo K-Means segmenta a imagem gerando quatro imagens
(grupos ou classes) com cada uma possuindo componentes similares. Na Figura 14 € possivel
visualizar um grafico que mostra o melhor pardmetro para a quantidade de clusters do K-Means.
Este método, denominado em inglés como KEIlbow, testa o parametro, dado um intervalo, de
forma iterativa. Em cada iteracdo, € verificada a soma obtida dos quadrados das distancias de
cada ponto em relagdo ao seu centréide. Com isso, € calculado o escore de distor¢do pela formula
Y distance(Pi,C1), onde Pi é o ponto analisado, C1 o centréide e distance a distancia entre os
dois pontos considerados. O escore de distor¢do indica o nivel de similaridade entre os dados do
mesmo centroide. No grafico é possivel observar um ponto onde ambas as linhas se encontram,

este ponto € considerado o melhor parametro para o K-Means.

4.4.3 Segmentacdo com K-Nearest-Neighbors( KNN)

O algoritmo K-Nearest-Neighbors (K Vizinhos mais proximos) (KRAMER, 2013)
tem similaridade com o K-Means. Porém, o primeiro contém o diferencial de ser supervisionado.
Assim, esse algoritmo pertence ao grupo de algoritmos de classificacdo. O seu funcionamento se
da por meio do célculo das distancias (sendo o cédlculo da distancia euclidiana 0 mais comumente
utilizado) dos dados em relacdo aos seus vizinhos, e em seguida os classifica. Com isso, €

possivel mapear os componentes quimicos presentes na imagem de forma que a classe nunca
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Figura 14 — Gréfico de distor¢ao mostrando a performance do K-Means de acordo com seu
parametro de quantidade de centrdides.
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Fonte: Autor (2022).

mude de posicdo, ou seja, se o cristal de C3S foi treinado para ser classificado como da classe 0,
este sempre serd encontrado na camada 0 da imagem gerada pelo algoritmo. Note que com o
K-Means ndo € possivel fazer isto, pois trata-se de um algoritmo ndo supervisionado, fazendo
com que as classes mudem de rétulo de uma imagem para outra. Contudo, o treinamento do KNN
se da pela utilizacdao da imagem do clinquer pré-processada e da saida do K-Means, uma vez que
ele j4 ird gerar uma imagem segmentada com as classes definidas, restando assim que o KNN
apenas aprenda a "imitar"o K-Means. Com isso, o KNN calcula pixel a pixel bastando apenas
uma imagem para efetuar seu treinamento e o0 mesmo ser capaz de segmentar outras imagens
de forma efetiva. Na Figura 15 € possivel observar exemplos das segmentacdes executadas
por ambos os algoritmos. A imagem a esquerda da figura mostra a segmentacdo apenas pelo

K-means e a imagem da direita a mesma imagem segmentada pelo KNN.

Figura 15 — Segmentacio executada pelo KNN. A direita sdo os poros presentes na imagem.

Fonte: Autor (2022).
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Figura 16 — Segmentagdes realizadas pelo K-Means e KNN.

Imagem gerada KMeans Imagem gerada KNN

Fonte: Autor (2022).

4.4.4 Identificacdo dos contornos

Na identificacdo dos contornos, cada imagem gerada pelo K-Means € binarizada
de acordo com um intervalo numérico (50,255), ou seja, qualquer pixel abaixo do intervalo
serd transformado em O e valores dentro do intervalo 255. A imagem binarizada é entdo
repassada para a fungdo responsdvel por encontrar os contornos de cada componente na imagem,
"findContours". Com isso, cada componente € recortado de cada imagem gerada pelo KMeans

resultando em uma imagem de cada componente isoladamente.

4.5 Classificacao com CNN

Como citado anteriormente, a rede neural convolucional pode ser utilizada para
classificagdo da imagem, com a tarefa de identificar os componentes que deverdo ser analisados
no passo posterior. Aqui, os elementos tratados sdao poros e C3s, mas outros elementos podem
ser encontrados como CaO livre, magnésio, C»S etc. Os elementos que aparecem na imagem e
ndo sdo foco das analises sdo descarte, que em geral sdo componentes pequenos ou fazem parte
de outros maiores que sdo gerados na fase de identificacdo dos contornos. As seguintes secoes

descreveram sobre o pré-processamento, arquitetura e treinamento da CNN.

4.5.1 Pré-processamento da base de dados de treinamento para a CNN

Os dados de entrada da rede sdo imagens na escala HSV, os quais possuem trés
canais (matiz, saturacao e valor de luminosidade) de tamanho 50x50 (Largura x Altura). Assim,

a entrada final tem dimensodes 50x50x3. Essas dimensdes foram escolhidas devido as imagens
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da base de dados possuirem tamanhos diferentes entre si, fazendo com que fosse necessario
a escolha de um tamanho de forma que a perda de informagdo seja minima. Para efetuar o
redimensionamento das imagens € utilizada a técnica de interpolacdo bicubica, técnica que
pode ser vista em Han (2013), a qual retorna bons resultados. As imagens na base de dados
podem chegar ao tamanho de 10x10 e outras até 500x200. Aumentar uma imagem pequena
para se adequar ao tamanho médio das imagens acima de 100x100 resultaria em uma imagem
com qualidade inferior, pois o algoritmo cria pixeis artificialmente utilizando os seus vizinhos
como referéncia, com isso, quanto maior a imagem mais € perceptivel "borrdes". Um exemplo
disso pode ser observado na Figura 17. Por fim, € aplicado o filtro mediano (em inglés median
filter)(CHEN et al., 1999) para remocao de ruido e uniformizagdo das cores na imagem. Esse
procedimento € realizado em conjunto com a conversdo para o padrdao de cores HSV. No
treinamento exploratério foram utilizadas 1504 imagens, dessas, 70% foi utilizado para treino e
o restante para testes, afim de se obter uma média geral de sua precisao.

Figura 17 — Exemplo do aumento de uma imagem de Magnésio, no centro(destacado em verme-
lho) o seu tamanho original 10x13 e ao fundo o tamanho aumentado de 100x100.

Fonte: Autor (2022).

4.5.2 Arquitetura da CNN

A arquitetura da CNN pode ser dividida em duas etapas, a convolucional e a clas-
sificagdo. A etapa convolucional comeca na camada de entrada, seguida por cinco camadas
convolucionais. Entre cada camada hda uma camada denominada max pooling (referenciado
como MP na Figura 18), que recebe a saida da convolug@o e filtra novamente a imagem seguindo

a regra de considerar apenas os maiores valores, descartando os menores, € assim retorna apenas
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as informacdes mais importantes.

A etapa de classificacdo se inicia na camada denominada de "achatamento", a qual
converte cada matriz para um vetor unidimensional e passa para as camadas ocultas. No total
sdo quatro, cuja ativacdo € a ReLLU para todos os neurdnios. No centro das camadas ocultas ha a
camada de retirada (mais conhecida em inglés como dropout), que tem como fun¢do descartar
aleatoriamente porcentagem dos dados da rede, impedindo que esses participem do processo de
treinamento. Essa camada tem a finalidade de dificultar que a rede neural fique superajustada
(do inglés over fitting). Isto faz com que a rede retorne bons resultados no treino, mas falhe
na etapa de teste. Além disto, essa camada também aumenta a precisdo da rede utilizando
uma base de dados menor. Por fim, a camada de classificagdo aplica a fun¢do de softmax
(também conhecida como softargmax ou fungdo exponencial normalizada) para identificar a qual
componente pertence a imagem, retornando um vetor com a probabilidade entre O e 1 para cada
posi¢do. Assim, cada posi¢do € um componente a ser identificado (poro, C3S, descarte etc). A

arquitetura pode ser melhor visualizada na Figura 18.

Figura 18 — Arquitetura visual da rede neural convolucional.
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Fonte: Autor (2022).

Com isso, a exploracdo mostrou que a segmentagio € possivel até mesmo com 0s
algoritmos citados acima. Porém, existe um problema, devido a aplicagao do filtro da mediana
para remog¢do de ruido e uniformizacdo de cores, o que acaba aproximando componentes
proximos, os transformando em parte do C3S. O resultado da segmentacio em relacdo ao C3S é
uma imagem com os cristais colados, o que dificulta a aplicacao de andlises posteriores como

checagem de forma e contagem de cristais. Isso pode ser visualizado na Figura 19. Além disso,
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o algoritmo apresentado na exploracao erra em média 10% dos pixeis na imagem, sendo estes
pixeis outros componentes ou a auséncia dos pixeis de um cristal de C3S. Isto acontece devido a
dificuldade na identificagdo do C3S$ que ndo apresenta uma forma exata definida e sua coloracao
que varia em tom de azul e marrom quando estd em transi¢do para C»S. Um possivel algoritmo
que pode apresentar melhor performance para esse problema é a MASK R-CNN (HE et al.,
2017), um tipo de rede neural convolucional mais moderna que classifica e localiza os objetos de
interesse na imagem, juntamente com esse algoritmo pode ser utilizado o filtro bilateral (PARIS
et al., 2009) de forma a remover ruido e uniformizar as cores preservando as bordas dos objetos
na imagem.

Toda a exploracdo das imagens foi feita em linguagem Python em sua versdo 3
(ROSSUM; DRAKE, 2009). As principais bibliotecas utilizadas sdo: opencv (BRADSKI, 2000),
para técnicas de visao computacional; scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), para utilizacdo
do K-Means, KNN, KEIbow e normalizagdo, e tensorflow (ABADI et al., 2016) para criacao de

redes neurais.

Figura 19 — Cristais de C3S colados por componente esbranquicado.

Fonte: Autor (2022).

4.6 Algoritmo Genético

O algoritmo genético (MIRJALILI, 2019) € uma heuristica de busca inspirada na
teoria da evolucdo natural de Charles Darwin. Esse algoritmo reflete o processo de sele¢do natural
onde os individuos mais aptos sdo selecionados para reprodugdo a fim de produzir descendentes
da proxima geracao. O processo de selecdo natural comeca com a selecao dos individuos mais
aptos de uma populacdo. Eles produzem descendentes que herdam as caracteristicas dos pais
e serdo adicionados a proxima geracdo. Se os pais tiverem melhor aptiddo, seus filhos serdao
melhores que os pais e terdo mais chances de sobreviver. Esse processo continua iterando e,

no final, uma geracao com os individuos mais aptos serd encontrada. E possivel utilizar esse
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processo como uma heuristica para um algoritmo de busca. Esse algoritmo pode ser dividido em
cinco etapas de funcionamento. A primeira etapa € a gera¢ao da populacao inicial onde cada
individuo dessa populacio € uma solugdo para o problema a ser resolvido pelo algoritmo. Esses
individuos possuem os chamados genes que sdo um conjunto de varidveis que em conjunto sao
conhecidas como cromossomo (geralmente representado como um conjunto de zeros e uns). E

possivel visualizar uma estrutura mais visual desses dados na Figura 20.

Figura 20 — Estrutura dos dados no algoritmo genético.

A1 [0]/0/0/0]0Q

0| cene

A2|[1]1]1]1]1]1]|] Cromossomo

A3 [1]/0]1]0]/1]1]

Populacao

A4 [1/1]0]1]1]0]

Fonte: Autor (2022).

A segunda etapa € a funcdo de aptidao (mais conhecida no inglés como Fitness
Function) que determina o escore de aptidao que indica o qudo boa é uma solucdo (individuo)
para a solucdo do problema. Essa func¢do é um dos parametros passados para o algoritmo. A
terceira etapa € a de selecao, onde dois pares de individuos com os melhores escores de aptidao
sdo selecionados para a proxima iteragdo do algoritmo. A quarta etapa é a de cruzamento, cada
par de individuos sdo combinados a partir de um ponto dentro de seus genes gerando um individuo
filho. Existem varios métodos para o cruzamento, um exemplo € escolher aleatoriamente um
ponto de cruzamento de dentro dos genes. A ultima etapa € a de mutagdo, com os individuos
filhos gerados seus genes podem ser selecionados aleatoriamente para serem modificados (um 0
pode se tornar 1 por exemplo). A mutacdo ocorre para manter a diversidade dentro da populacio
e evitar a convergéncia prematura. O algoritmo termina se a populacdo convergiu (ndo produz

descendentes significativamente diferentes da geragcdo anterior).

4.7 Faster R-CNN

A Faster R-CNN (do inglés Faster Region Convolutional Neural Network) (REN et
al., 2015) é um tipo de rede neural convolucional de ultima geracdo mais utilizada da familia

R-CNN. Esta rede neural € uma melhoria da Fast R-CNN (do inglés Fast Region Convolutional
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Neural Network) ambas usadas no problema de detec¢do de objetos utilizando caixa delimitadora.
Essa caixa delimitadora é a responsdvel por localizar o objeto de interesse (objeto da qual a rede
esta sendo treinada para identificar) e delimitar sua drea em um formato de retangulo, ou seja,
acrescenta um retangulo que encapsula o objeto na imagem. O diferencial da Faster R-CNN é
prever com precisdo e rapidez as localizagcdes de diferentes objetos. Isso ocorre por meio da
adicao de uma ramificagcdo responsdvel por gerar propostas de regides (conhecida como RPN do
inglés Region Proposal Network) na imagem que s3o alimentadas ao modelo de deteccao (Fast
R-CNN) para inspecionar objetos, ou seja, essa ramificacdo recorta dreas da mesma imagem que
possuem a maior chance de possuir os objetos de interesse para a classificacdo. O funcionamento
da Faster R-CNN é composto por trés etapas: a RPN gera propostas de regides usando o algoritmo
de Busca Seletiva, cada imagem ¢é redimensionada para um tamanho fixo pré-definido e entdo é
extraido um vetor de caracteristicas de cada regido de proposta e por fim um algoritmo SVM
pré-treinado classifica a regido de proposta entre plano de fundo e uma das classes de objetos de
interesse. E possivel visualizar o funcionamento da FASTER R-CNN mais simplificadamente na

Figura 21.

Figura 21 — Funcionamento da Faster R-CNN

Pessoa?

Cachorro?

3. Calcular as os filtros
convolucionais

1. Imagem de 2. Extrair regides
entrada prpostas

4, Classificagao

Fonte: autor

4.8 Mask R-CNN

A Mask R-CNN (do inglés Mask Region Convolutional Neural Network) (HE et al.,
2017) é um tipo de rede convolucional que usa a Faster R-CNN (REN et al., 2015) adicionando
uma ramificacdo para prever mascaras de segmentacao em cada Regido de Interesse (ROI do
inglés Region of Interest) em paralelo a ramificacdo para classificacdo e regressdo de caixa
delimitadora. E possivel visualizar um exemplo dessa caixa e da mascara na Figura 22 onde a

caixa € o retangulo em azul e a méscara a drea pintada em azul no interior da caixa.



46

Figura 22 — Exemplo de méscara e caixa delimitadora

Fonte: autor

A camada responsdvel por gerar a mascara € uma pequena camada de neurdnios
completamente conectada (FCN do inglés Fully Connected Network) aplicada para cada ROI,
prevendo uma madscara de segmentagdo correspondente a sua classe para cada pixel que faz parte
da ROI. Com essa rede neural € possivel aplicar a segmentacao semantica que € definida como
uma divisdo com base na identificagdo de cada objeto de interesse presente na imagem. Na

Figura 23, € possivel visualizar a arquitetura da Mask R-CNN para a segmentagdo de pulmdes.

Figura 23 — Arquitetura da MASK R-CNN.

RPN
Input Image

[640,480,3]

ResNet Feature Map Output Mask

Fonte: (PODDER et al., 2021)

Com este método mais robusto € possivel aplicar a segmentacdo semantica nas
imagens de clinquer afim de localizar, gerar a mascara e identificar o C3S. Para efetuar o
treinamento da Mask R-CNN € necessario construir a base de dados de treino e teste. Para essa
rede, sdo necessdrias as imagens dos objetos de interesse e um arquivo de texto que contenha
as informacdes de cada mdscara presentes em cada imagem da base de dados (localizagdo,

coordenada dos pontos que formam a mascara e etc). As principais informagdes desse arquivo
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s@o as coordenadas dos pontos que formam as mascaras que englobam os objetos de interesse e a
suas respectivas classes. Por meio de um sistema de anotagdo de mdscaras e caixas delimitadoras
em imagens € possivel criar esse arquivo facilmente, na Figura 24 € possivel visualizar um
exemplo desse sistema (nesta pesquisa foi utilizado o Roboflow (2022)). Com esta base de
dados concluida € possivel treinar a Mask R-CNN por meio de transferéncia de aprendizagem
(TORREY; SHAVLIK, 2010) com os pesos pré treinados da COCO (do inglés Common Objects in
Context) que trata-se de pesos de uma Mask R-CNN ja treinados anteriormente para segmentacao
e classificacao de diversos objetos, animais e etc. A transferéncia de aprendizagem apresenta as
vantagens de melhorar a acurdcia dos resultados e reduzir o tempo de treinamento.

Figura 24 — Exemplo de um sistema para anota¢do de mdscara, € possivel ver um poligono

(mdscara) que engloba o cristal de C3S a direita e a esquerda na caixa de texto a sua
classe.

Annotation Editor

Alita

Fonte: Autor (2022).
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S RESULTADOS

Neste capitulo serd abordado o treinamento da Mask R-CNN e seus resultados
gerados, assim como técnicas para melhoria de performance e métricas para indicar a eficiéncia

do modelo. Por fim, os resultados finais desse estudo e sugestdes de melhorias.

5.1 Treinamento da Mask R-CNN

Para treinamento da Mask R-CNN foi utilizado uma base de dados com 85 imagens,
sem pré processamento, sendo dessas 56 imagens 29 para treino, 12 para teste e 15 para validagao.
Além disso, para esse treinamento inicial, foram selecionados apenas cristais com formas mais
regulares possivel e inclusao um novo componente que € o poro. Essa componente nada mais é
que outras componentes que foram queimadas durante a fabricacdo do clinquer e o resultado
disso ¢ uma mancha preta. Essa componente foi incluida para evitar que a rede neural classifique
alguns cristais de C3S erroneamente como poro, pois alguns poros possuem um tom de azul
escuro.

Figura 25 — Comparagdo entre a imagem segmentada manualmente (correta) e a calculada pela
Mask R-CNN.

Segmentacdo correta Segmentagdao MASK R-CNN

Fonte: Autor (2022).
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Figura 26 — Cristal de C3S classificado erroneamente como poro (componente em azul mais a
direita) na imagem segmentada pela MASK R-CNN.

Segmentacdo correta Segmentagdao MASK R-CNN

Fonte: Autor (2022).

Figura 27 — Poro mais acima ndo foi identificado pela MASK R-CNN.
Segmentacdo correta Segmentagdao MASK R-CNN

Fonte: Autor (2022).

Na Figura 25 € possivel notar que a rede identificou um cristal com boa forma que
ndo foi incluido na segmentagdo manual (feita por um humano) porém classificou erroneamente
uma componente como poro (componente em azul mais a esquerda). Além de ter aumentado a

madscara do poro mais a direita. Cendrios parecidos podem ser observados nas Figuras 26 e 27.

5.2 Treinamento da Mask R-CNN com Filtro Bilateral

O treinamento foi repetido mas dessa vez utilizando o filtro bilateral (PARIS et
al., 2009) com os parametros 2, 52 e 84 que foram descobertos utilizando algoritmo genético
(MITCHELL, 1995). Esse algoritmo mimetiza o processo bioldgico de evolucdo afim de
solucionar problemas e possui uma série de pardmetros, mas os mais importantes sao a estrutura

de dados que o algoritmo genético deve calcular. Para descobrir os melhores parametros que
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melhorem a acurdcia da Mask R-CNN via filtro bilateral € utilizado um conjunto de 3 nimeros
reais que representam os 3 parametros do filtro bilateral: o didametro de cada vizinhanca de pixel
que € usada durante a filtragem, sigma no espaco de cores onde um valor maior do parametro
significa que cores mais distantes na vizinhanca do pixel sdo misturadas e sigma no espaco
de coordenadas onde um valor maior do parametro significa que os pixels mais distantes irdo
influenciar uns aos outros desde que suas cores estejam proximas o suficiente. O segundo
parametro importante para o algoritmo genético € a funcdo que avalia o treinamento, retornando
valores que ajudem o algoritmo genético a progredir. Essa funcdo retorna valores entre o infinito

negativo e 0, onde quanto mais abaixo de 0 indica que o algoritmo estd longe da solugdo.

Algoritmo 1: Funcio utilizada para gerar o escore de aproximacao da solugdo para o
algoritmo genético.

function calculate error (masksvalidated,maskspredicted);

Input :2 matrizes com valores bindrios (0 ou 1), onde masksvalidated e
maskspredicted correspondem as mdscaras para validagdo e méscaras geradas
pela Mask R-CNN respectivamente.

Output : Um niimero real entre 0 e infinito negativo.

areaerrors = [];

for index = 1,2, ...length(masksvalidated) do

validarea = sum(masksvalidated[index]);
calculatedarea = sum(maskspredicted[index]);
areaerrors.add(calculatedarea / validarea);

end

return (1 - mean(areaerrors)) * -1;

No Algoritmo 1 é possivel visualizar o pseudo cédigo dessa funcdo. Essa recebe
dois conjuntos de mascaras onde uma delas sdo as mdscaras geradas manualmente (por um
humano) e as mascaras geradas pela Mask R-CNN, com ambas possuindo a mesma quantidade
de elementos. Para cada mascara € calculado a sua area € feito uma divisao da area da mascara
calculada pela Mask R-CNN e a drea da méscara de validag@o. O resultado dessa divisdo indica
a similaridade dessas mascaras onde quanto mais préximo de 1 indica alta acurdcia da Mask
R-CNN para a inferéncia. Ao fim da funcdo € retornado a média desses valores calculados
subtraido de 1 e multiplicado por -1. Esse cdlculo serve para penalizar o algoritmo genético caso
os valores sejam muito distantes de 1, e assim provocar que o algoritmo busque valores mais
satisfatorios.

O treinamento foi executado novamente, mas dessa vez utilizando o filtro bilateral em

cada imagem da base de dados de treino ao ser alimentada para a rede (as mesmas imagens foram
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utilizadas nesse treinamento). Nas Figuras 28, 29, 30 € possivel visualizar a diferenga causada
pelo filtro bilateral nas inferéncias da Mask R-CNN. O filtro bilateral melhorou a identificacio
dos cristais de C3S na base de dados de treino, além disso evidenciou a diferencga entre os cristais
e os poros. Nas Figuras 25 e 26 foi evidenciado a classificacdo erronea de componentes como
poro, o que foi solucionado com o filtro bilateral. Isso pode acontecer devido ao poro nem
sempre estar numa escala pura de preto, podendo variar para um azul escuro se assimilando a

principal caracteristica do C3S.

Figura 28 — Comparacao de resultados entre as imagens de segmentacdo, nesta figura € possivel
notar que a Mask R-CNN identificou um cristal diferente que estava mais regular
com o filtro bilateral.

Segmentacao MASK R-CNN
com Bilateral

Segmentacdo Correta Segmentagdo MASK R-CNN

Fonte: Autor (2022).

Figura 29 — Nessa figura € possivel notar que na imagem com filtro bilateral um cristal de C3S
nao foi classificado erroneamente como poro.

CNN Segmentacdao MASK R-CNN

Segmentacao Correta com Bilateral

Segmentacao MASK R-

Fonte: Autor (2022).
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Figura 30 — Nessa figura € possivel notar que a componente mais a esquerda da imagem nao foi
classificada erroneamente como poro.

Segmentacao MASK R-CNN

- ao MASK R-CNN
Segmentagdo Correta Segmentagao MAS C com Bilateral

-

5.3 Treinamento final da Mask R-CNN

N

Nessa etapa foi realizado o treinamento utilizando uma base de dados com 300

Fonte: Autor (2022).

imagens com zoom e iluminag¢do diferentes para o treinamento da Mask R-CNN novamente
e com a utilizagao do filtro bilateral. Os resultados desse treinamento se mostraram mais
satisfatorios, porém, notou-se a presenca de erros na selecio de cristais de C3S, principalmente

na ndo inclusio de alguns cristais. E possivel visualizar alguns dos resultados nas Figuras 31 até

36.
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Figura 31 — Nessa figura é possivel notar que o cristal de C3S mais abaixo e ao lado do poro ndo
foi identificado.

Imagem segmentada pela

MASK R-CNN Segmentacgdo correta

Imagem Original

Fonte: Autor (2022).
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Figura 32 — Nessa figura € possivel notar bons resultados e apenas um erro na nao identificagao
de 2 cristais de C3S ao lado esquerdo do poro.

Imagem segmentada pela Segmentacdo correta
MASK R-CNN

Imagem Original

Fonte: Autor (2022).
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Figura 33 — Nessa figura € possivel notar que o maior cristal de C3S mais a direita foi identificado
porém o cristal a sua esquerda nao foi, além disso, a méscara do poro estd menor do
que deveria.

Imagem segmentada pela Segmentagdo correta
MASK R-CNN

Imagem Original

Fonte: Autor (2022).
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Figura 34 — Nessa figura € possivel notar 6timos resultados.

Imagem segmentada pela Segmentacdo correta
MASK R-CNN

Imagem Original

Fonte: Autor (2022).

Figura 35 — Nessa figura € possivel notar o cristal de C3S acima do poro mais a baixo da imagem
nao identificado.

Imagem segmentada pela Segmentacao correta

& -

Imagem Original

Fonte: Autor (2022).
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Figura 36 — Nessa figura houveram erros apenas na separacao de cristais de C3S muito grudados
0 que pode ser analisado juntamente com um especialista na drea como esse cenario
seria tratado.

Imagem segmentada pela Segmentagdo correta
MASK R-CNN

Imagem Original

Na Tabela 2 € possivel visualizar a validacdo das classificacdes geradas pela Mask

Fonte: Autor (2022).

R-CNN. H4 4 colunas onde duas se referem as identificagdes calculadas pela Mask R-CNN e as
outras duas de validacdo. E possivel notar que a Mask R-CNN nio conseguiu identificar todas
as componentes presentes nas imagens. Entretanto, grande parte das imagens utilizadas para
o seu treinamento eram de qualidade inferior provindas de cimento antigo e foram utilizadas
apenas devido a baixa quantidade de imagens de qualidade. Por esse fato, pode ter ocasionado
sua baixa precisao. Somado a isso, ocorreu pouca interacao dos especialistas em microscopia
do clinquer durante o presente estudo o que dificultou o completo entendimento dos cendrios
possiveis (como tratar diferentes tons de cor dos poros, quais os critérios de escolha para cristais
muito unidos entre outros cendrios) para o treinamento adequado da Mask R-CNN. Contudo, é
notorio a identificacao de bons cristais de C3S assim como poros, além disso, ndo ocorreu erros

de classificacdes (poro ser classificado como C3S e vice versa).



Tabela 2 — Comparacao da monografia com os trabalhos relacionados

Classes | Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
Erro 0.00 0.00 0.00 3
Alita 0.98 0.57 0.72 303
Poro 1.00 0.40 0.57 157

Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou uma andlise de como o processo
de microscopia do clinquer é complexa e custoso, possuindo vdrias problematicas. Esse processo
possui um manual com vérias normas que informam pontos positivos ou negativos durante todo
o processo de fabrica¢dao do cimento. O especialista em anélise de clinquer em sua andlise utiliza
esse manual, seu conhecimento em quimica e seu tempo de experiéncia na busca de caracteristicas
de cada componente presente na imagem, afim de produzir o relatério de qualidade da andlise do
clinquer.

Com o que foi apresentado no Capitulo 5 a Mask R-CNN, que € um algoritmo de
redes neurais convolucionais, foi treinada com uma base de dados de imagens de diversas fontes
diferentes da mesma planta cimenteira. Entretanto, grande parte dessas imagens foram obtidas
de clinquer antigo do qual nao seria usado para uma microscopia do clinquer por um analista.
Aliado a isso, ocorreu pouca interagdo de especialistas em microscopia do clinquer afim de
validar os resultados da Mask R-CNN e sanar dividas em relacao as formas dos cristais de C3S
que deviam ser identificados. Mesmo com a presenca desses problemas, a Mask R-CNN aliado
ao filtro bilateral foi capaz de identificar uma quantidade satisfatoria de cristais C3S nas imagens,
e aliado ao filtro bilateral impediu a classifica¢do incorreta de cristais de C3S e poros. Com isto,
¢ possivel afirmar que a identificac@o e segmentacdo de C3S por meio de visdo computacional €
uma solucao possivel de ser implementada.

Porém, afim de se atingir resultados comparaveis ao de um analista de clinquer,
devem ser utilizadas imagens de qualidade e de preferéncia a presenca de um especialista em
microscopia do clinquer para melhor entendimento do processo, assim como a identificagao

correta das caracteristicas das componentes de interesse presentes nas imagens.
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